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Absztrakt
Az adattudomany ¢€s a mesterséges intelligencia (MI) olyan innovativ teriiletek, amelyek az iizleti vilagban
jelentds hatast gyakorolnak, tobbek kozott a marketing tudomanyéban is. Az adattudomany a nagy adathal-
mazok elemzésével, értelmezésével €s az adatok alapjan torténd predikcioval segiti a vallalkozasokat ab-
ban, hogy megértsék a piacot €s a fogyasztoi viselkedést, valamint személyre szabott tartalmat nyujtsanak.
A tanulmany célja, hogy rovid attekintést nytjtson a gépi tanulas lehetdségeirdl €s a marketingkutatasban
betoltott szerepérol. A feliigyelt tanulasi modellek (klasszifikacios és regresszios modellek) segitségével pél-
daul eldre jelezhetd, mely tigyfelek hagyjak el a szolgaltatast, a nem feliigyelt tanulas (klaszterezés, anomalia
detekcid) pedig segit azonositani a rejtett mintadkat és trendeket, hogy a vallalatok jobban megérthessék a
fogyasztoikat, és pontosabban szegmentalhassak oket. A megfelelé modell €s a kapcsolodd paraméterek kiva-
lasztasa pedig kritikus szerepet jatszik a sikeres MI-alapti marketingstratégiaban.
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Abstract

Data science and artificial intelligence (Al) are innovative fields that significantly impact the business world,
especially marketing. Data science aids businesses in understanding the market and consumer behaviour by
analysing and interpreting large datasets, and making predictions based on the data, enabling them to offer
personalized content.

The study aims to provide a brief overview of the opportunities presented by machine learning and its role
in marketing research. Supervised learning models (classification and regression models), for example, can
help predict which customers will leave the service, while unsupervised learning (clustering and anomaly
detection) helps identify hidden patterns and trends, enabling companies to better understand their consumers
and segment them more accurately. Choosing the right model and associated parameters plays a critical role
in a successful Al-based marketing strategy.
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1. Bevezetés

Az adattudomany egy Uj tudomanyteriilet, ami a nagy méretli adathalmazok elemzésével, értelmezésével pro-
bal reflektalni a jelenlegi allapotra, felfedez anomalidkat, probal fényt deriteni Osszefiiggésekre, komplex
rendszereket modellez, és predikcidt alkot jovobeli eseményekrdl. Ezeket a folyamatokat akar valos idében
is képes elvégezni, igy gazdagitva a fogyasztoi élményt azzal, hogy a vasarld szamadra relevans tartalmat tud
nyujtani. Bar az adattudomany a menedzsment és az tizleti tudoményok szdmos teriiletén megjelenik, sét a
tobbi tudomanyteriileten is kiemelt helyet kapott az utobbi évek kutatdsaiban, a marketing és a marketingku-
tatds terén is egyre erdteljesebben jelen van és szamos 1) eszkdzével még pontosabba tudja tenni a feltételeze-
seink igazolasat, valamint a dontéseink alatdimasztasat (PASCUCCI et al., 2023).

Az 10T eszkozoknek kdszonhetden és az online végzett tevékenységeik soran a felhasznalok hatalmas meny-
nyiségli adatot allitanak eld, amelyet a véllalatok dsszegytijthetnek és elemezhetnek (BZAI et al., 2022). Ezek az
adatok magukban foglaljak a fogyasztdi preferencidkat, a vasarlasi mintakat, a bongészési viselkedést és az on-
line interakciokat. A big data technologidk lehetdvé teszik az adatok strukturaldsat €s gyors, konnyen kezelhetd
gylijtését, valamint erds alapot nyujthatnak a megfeleld iizleti dontések meghozataldban. A nagy adathalmazok
elemzésével a véllalkozasok hatékonyabban tudjak személyre szabni kampényaikat, egyedi ajanlatokat nyjthat-
nak, pontosabban megérthetik a fogyasztdi igényeket, a viselkedés soran tapasztalhatd 1épések sorozatat, illetve
az MI alapt algoritmusok megtanulhatjak a kiilonb6z6 fogyasztoi cselekvésekhez kapcsolddod mintékat, és eld-
rejelzéseket készithetnek az ligyfelek preferenciai és a piaci trendek alapjan (OKORIE et al., 2024).

A tanulmany feltaro szekunder kutatas segitségével arra vallalkozik, hogy roviden bemutassa a gépi tanulés
algoritmusainak miikddését, amelyek szamos mesterséges intelligencia alkalmazas alapjat képezik, valamint
ramutasson a marketingkutatadsra vonatkozd kapcsolddasi pontokra. A folyamat és a legfontosabb katego-
riak leirdsa mellett toreksziink arra is, hogy ravildgitsunk arra, hogy bizonyos valtoztatasok (paraméterek,
algoritmusok, adatbazis kialakitasok, tanulasi folyamatok 1épéseinek cserélése) milyen hatassal tudnak len-
ni a marketingkutatas soran kapott eredményekre és azok értelmezhetdségére. Tanulmanyuknak nem célja,
hogy szisztematikusan elemezziik a szakirodalmat, inkabb vitaindito, figyelemfelkeltd szerepet szanunk neki,
amely reméljiik, hogy a kvantitativ kutatasi modszerekben kevésbé jartas kutatok szamara is ravilagit a jelen-
leg egyre népszeriibbé valo lehetdségek fontossagara.

2. Mesterséges intelligencia lehetoségei a marketingben
A mesterséges intelligencia (MI) segitségével a véllalatok hatékonyabban tudjdk megcélozni a fogyasztokat,
személyre szabott tartalmat és ajanlatokat biztosithatnak, valamint automatizalhatjak a marketing folyamato-
kat (HALEEM et al., 2022). Az MI 4ltal vezérelt chatbotok és virtudlis asszisztensek interaktiv tigyfélszolgéla-
tot biztositanak, mig a gépi tanuldson alapul6 elemzés segit megérteni az ligyfelek visszajelzéseit és javitani a
felhasznaloi élményt. Az optimalis felhasznalo élmény sziikségessége tagadhatatlan a digitalis térben, hiszen a
fogyasztd egy 1) mddon jelenik meg, egy ugynevezett mesterséges profilt, személyiséget hoz 1étre 5Gnmagarol
és sokkal jobban képes szabalyozni a koriildtte megjelend digitalis vilagot (PUTTER, 2017). Az 0j fogyasztot
elérni azonban jelentdsen nehezebb a vallalatok szamara, mivel a digitalis térben hatalmas a zaj és nagyon
sok az impulzus, ezért is sziikségesek az olyan megoldasok, amelyek jo hatékonysaggal képesek az egyén
preferencidjara formalni az élményt. Ugyanakkor meg kell emliteni a big data és a mesterséges intelligencia
alkalmazasabol adodo adatvédelmi és etikai kérdéseket is. A megfeleld adatvédelmi szabalyzat betartasa és az
etikus adathasznalat biztositasa a fogyasztdi bizalom és a hosszu tava siker kulcsa (MITROU, 2018).
HUANG ¢és RUST (2021) definidlasa szerint a mesterséges intelligencia egy nem emberi gépezet, amely
képes arra, hogy olyan folyamatokat végezzen el, amelyhez emberi intelligenciara lenne sziikség, illetve, ha
ember végezné el azt, akkor azt a személyt intelligensnek neveznénk. Ez megvalosulhat elére programozva
is, vagy olyan algoritmusokkal is, amelyek az intelligens viselkedést mintdk megfigyelésével ,.tanuljak meg”
¢és utana az Ujabb beérkezd informacidkat a megtanult mintdkhoz hasonlitjak. Ezutobbi esetben tigynevezett
gépi tanulasrol (machine learning) tudunk beszélni (MA — SUN, 2020). A tovabbiakban ennek a kiilonb6z6
algoritmusait és beallitasait fogjuk roviden attekinteni, dsszekapcsolva a marketingkutatasi vonatkozasaikkal.

3. Gépi tanulasi és a marketingkutatas kapcsolata

WICKHAM és tarsai (2023) az 1. abran is lathaté modon helyezik el a gépi tanulést, mint modellezést a MAL-
HOTRA ¢és SIMON (2017) altal leirt primer kutatasi folyamatba: az adatok dsszegytijtése és adattisztitas utan
az eredmények kozléséig egy hosszabb adatfeldolgozasi folyamat kovetkezik. Ez klasszikusan leir6 jellegt,
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1. abra: A gépi tanulas, mint modellezés helye a marketingkutatasban.
] Leirés,_
Atalakitas ertelmezes
e e Eredmeények
Adatgyiijtés kommunikalasa
Modellezés

Forrds: WICKHAM et al. (2023) alapjan sajat szerkesztés
vagy tobbvaltozds Osszefliggésvizsgalatot jelent. Ez egésziil ki egy modellezéssel, amely korkordssé is teszi a
folyamatot, ugyanis a modellezésnél szamos paramétert sziikséges vizsgalni, a valtozok dsszetételén kell adott
helyzetben valtoztatni, igy tobbszor is sziikséges elvégezni ugyanazokat a 1épéseket és a kapott eredmények
alapjan finom hangolni az elkésziilt modellt a pontosabb végsd eredmények eléréséhez.

A kiilonboz6 gépi tanulési (az 1. dbran modellezési) eszkdzoket szamos csoportba tudjuk sorolni a mitko-
dési elviik és a megvalositando cél alapjan is. A tanulasi stratégia szempontjabol a gépi tanuldson beliil elkii-
16nithetlink tradicionalis gépi tanuldsi megoldasokat, illetve mély tanuldsi megoldasokat.

3.1 Tanulasi stratégia szerinti csoportositds

Tradicionalis gépi tanulds: A tradicionalis gépi tanuldsi problémak legtobbszor egyszerlibb algoritmusokat
hasznalnak és akkor lehetnek optimalisak, ha nagy hangsulyt akarunk helyezni a modell értelmezhetdségére.
Ez jelentsen kdzelebb hozza a tradicionalis gépi tanuldsi megoldasokat a klasszikus marketingkutatas elgon-
dolasaihoz, ahol a célunk a probléma, a jelenség jobb megértése és leirasa (MALHOTRA — SIMON, 2017).
Ezek az algoritmusok sok esetben strukturalt adatbazist hasznalnak (MA — SUN, 2020), amely azt jelenti,
hogy a klasszikus adatgytijtési megoldasokat (példaul a kérddives megkérdezést) jol kombinalhatjuk egy gépi
tanulasos adatfeldolgozassal.

Meély tanulas (deep learning): A mély tanulés a gépi tanulasnak egy alcsoportja, amely lehet6vé teszi, hogy
komplex strukturalatlan adatokat is tudjunk értelmezni, ezt a feladatot az ugynevezett neuralis halok segit-
ségével probalja megoldani (VARGAS et al., 2017). A neuralis halok az emberi agy mitkodését imitaljak és
igy olyan komplex feladatokat el tud latni egy szamitdégép, mint a nyelvi feldolgozas vagy a digitalis latas
(computer vision).

M¢ly tanulassal megvaldsithato példaul a:

1. Képfelismerés: Arc és objektum beazonositasa.

2. Hangfeldolgozas: Beszédfelismerés.

3. Nyelvfeldolgozas: Automatikus forditas, szoveg generalas, nyelvi értelmezés, beszélgetés.

A mély tanulas akkor lehet optimalis, hogyha nagy mennyiségii adat all rendelkezésre. Mivel az adat sok
esetben strukturalatlan igy a fokusz, inkdbb arra iranyul, hogy a modelliink minél pontosabb predikciot al-
kosson. Itt az adatokbdl kevésbé lehetséges leird statisztikai elemzéseket késziteni és kevésbé a miértekre
adhatunk valaszokat. A mély tanulasi moédok sokkal komplexebbek ¢€s interpretalasuk sokkal nehezebb, mint
a tradicionalis gépi tanulasi modelleknek, azonban pontossaguk jelentdsen jobb lehet megfeleld mennyiségii
adat és szamitasi kapacitas mellett (TAYE, 2023).

Tulajdonképpen a mély tanulasi folyamatok feketedobozként értelmezhetdek, ezért a marketingkutatdsban
nehezebben hasznalhatéak, ezek inkabb a fogyasztoi élmény fokozasara alkalmas funkcidk alapjai tudnak
lenni. Példaul a képfelismerés vagy a hangfeldolgozas beépithetd a termékekbe, igy hozhatnak 1étre hangve-
zérlést alkalmazasokat vagy kiterjesztett valésagot (ZHU-WU, 2020).

Osszefoglalva tehat a gépi tanuldsi megoldasok koziil elsdsorban a tradiciondlis verziok azok, amelyek a
modern marketingkutat6 eszkoztaranak a részeivé tudnak valni.

3.2 Tanulasi feladat szerinti csoportositds
Egy masik csoportositas az algoritmusok altal ellatott tanulasi feladat alapjan képezhetd, tehat itt azt vizs-
galjuk, hogy a tanulasi eljaras milyen output informéciot fog szdmunkra adni, hogyan prébalja az adatokat
transzformalni az inputként megadott adatbazisbol, milyen modellt allit fel eredményként az algoritmus.
Ezen csoportositas alapjan haromféle algoritmust lehet beazonositani:
A feliigyelt tanulds (supervised learning) soran a bementeként adott adatbazis tartalmazza a kimeneti ele-
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meket is, és a modellezés célja, hogy olyan modell késziiljon el, amely a bementi valtozokat a lehetd legjob-
ban kombinalja 0ssze ahhoz, hogy a kimenetként megjeldlt valtozot megkaphassuk (MUMUNI-MUMUNI,
2022). Ezen algoritmusokndl a legtobb esetben eldallitunk egy tanito és egy teszteld adathalmazt, hogy ké-
pesek legylink elfogulatlanul kiértékelni a modell teljesitményét. Két {6 fajtija van, amely alapvetéen azon
alapul, hogy a célvaltozo diszkrétnek (klasszifikacid) vagy folytonosnak (regresszid) tekinthetd.

* Klasszifikacios algoritmusok: Aklasszifikacios modellek az input adatok alapjan segitenek nekiink megbe-
csiilni egy diszkrét valtozot (kategoriat). Ilyen klasszifikacidos modellt igényel, példaul a marketingkutatasban
a lemorzsolddas (churn) modellezés, ami alapjan az a célunk, hogy megjosoljuk, vajon egy fogyasztd tovabb
fogja-e hasznalni szolgéltatasunk, vagy elpartol toliink. Itt célunk azoknak a fogyasztoknak a beazonositdsa
predikcion keresztiil, akiknél nagy a valoszintisége, hogy le fognak morzsolddni. Vannak olyan klasszifikacios
modellek is, amelyek (az el6z6 binomialis besorolassal szemben) képesek tobb osztalyba is sorolni, tehat a
célvaltozo tobb, mint kettd értéket is felvehet. Ezeket multinomidlis klasszifikdcidknak hivjuk. Egy tipikus
tobb osztalyos besorolas példaul, amikor 0j vasarlokat szeretnénk a meglévo klasztereinkhez hozzarendelni és
ennek az algoritmusat szeretnénk modellezni. (MA — SUN, 2020)

* Regresszios algoritmusok: A regresszié gyakran haszndlt technika, amelynek segitségével egy folytonos
célvaltozo értékének eldrejelzése torténik egy input kombinacid alapjan. Ennél a modszernél tulajdonképpen
az torténik a gépi tanuldsi modellezésnél, amit példaul SAJTOS ¢és MITEV (2007) is bemutat a lineéris reg-
resszid esetében. A folyamat soran egy olyan egyenes vagy feliilet illesztése torténik, amely minimalizalja az
eldrejelzett és a tényleges kimeneti értékek kozotti kiillonbségeket, példaul az egyszerli lineéris regresszios
kalkulatorok a ,,legkisebb négyzetek” mddszerét alkalmazzék a legjobban illeszkedd vonal vagy feliilet meg-
hatarozasahoz (IBM, 2023a). Egy tipikus regresszios feladat az tigyfél-¢letciklus érték (CLV) meghatarozasa,
ahol az a célunk, hogy egy bizonyos aktivitasi iddszak utan eldre jelezziik a vevo altal jovoben generalt pén-
zaramokat vagy akar a vevoi hliség alakulésat.

Felmeriilhet a kérdés, hogy miben térnek el ezek egy hagyoményos tobbvaltozos vizsgalattol, amelyre pél-
daul KUHN ¢és SILGE (2022) adjak meg a valaszt: a hagyomdnyos esetben, ahol nem gépi tanulassal dolgo-
zunk, ott a kapott modellt a modell illeszkedésével vizsgaljuk, vagyis arra keressiik a valaszt, hogy sokasagot
reprezentald minta adataihoz az elkésziilt modell mennyire illeszkedik. A gépi tanulds ezzel szemben azt (is)
vizsgalja, hogy a modell Gjabb adatok bevonaséval is hasonloan jol fog-e tudni teljesiteni és nem célja, hogy a
modell a lehetd legtokéletesebben fedje a minta adatait, hanem arra fokuszal, hogy az 0j adatokat és a meglé-
voket is jo ardnnyal modellezze. Emiatt a gépi tanulds esetében mas mérdszamokat és ellendrzéseket alkalma-
zunk, ilyen példaul a konfuzidés matrix és az abban talalhat6 értékekbdl képzett hanyadosok (FLACH, 2019).

A feliigyelt tanulds mellett egy mésik gyakori gépi tanulasi modszer a feliigyelet nélkiili tanulds (unsupervi-
ed learning). Ennek a 1ényege, hogy cimkézetlen (tehat célvaltozo nélkiili) adathalmazon végezziink mintake-
res® miiveleteket (IBM, 2023b), tehat itt rejtett, altalunk eddig még nem definialt mintdkat probal megkeresni
az algoritmus.

* Klaszterezés: Aklaszterezés egy tipikus nem feliigyelt tanulési feladat, amely soran homogénnek tekinthetd
csoportokba szeretnénk besorolni az adatbazisban taldlhaté mintaelemeket (BODON, 2006), tehat eddig nem
1étezd csoportokat szeretnénk alkotni, rejtett mintat szeretnénk keresni. A klaszterezési eljarasokat harom cso-
portba lehet sorolni: vannak a hierarchikus modszerek, a nem hierarchikus modszerek, és az egyéb modszerek,
ide tartozik példdul a 2 1épcsds klaszterezés (MALHOTRA-SIMON, 2017). Ezek a rejtett mintak a késébbiekben
segithetnek abban, hogy gépi tanulas segitségével az ijabb adatpontokat is be tudjuk sorolni a mar meglévé cso-
portokba, valamint a tobbvaltozos vizsgalatoknal a varianciaanalizis fiiggetlen valtozoit adhatjak.

* Anomalia detektdlas: Az anomalia detektalds soran megprobaljuk kisziirni azokat a jelenségeket, érté-
keket, amik eltérnek a megszokottol. Ezek tulajdonképpen olyan gépi tanuldsi modszerek, amelyek a hagyo-
manyos marketingkutatasban az outlierek megtalalast segithetik. A vevéérték novelését vizsgalva pedig ide
sorolhat6 az, amikor megprobaljuk kiszlirni a gyantis bankkartyas tranzakciokat (HILAL et al., 2022).

* Asszociacios feladatok: Asszociacié keresés soran a cél az, hogy megtalaljuk azokat a mintakat, amik
egyiitt jarnak, példaul mik azok a termékek, amelyeket egyiitt fogyasztanak, vagy mely termékek illenek a
fogyaszto jelenlegi viselkedéséhez (KURNIA et al., 2019). Az ilyen asszociacios feladatok egy jellegzetes mar-
ketingkutatasi formadja a dimenzidszam csokkentése, vagyis annak a vizsgdlata, hogy a kiilonb6z6 valtozdok
egyiitt jarasat (mint a termékek egyiittes vasarlasat) probaljuk megtalalni. Ezt a célt szolgalja a faktoranalizis, a
fékomponens-analizis (SAJTOS - MITEV, 2007).
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4. A gépi tanulas modellépitésének hatasa a marketingkutatasra

Gépi tanulast koriilolelé dontési folyamat az iizleti életben 1ényegében harom {6 1€pésbdl all, az tizleti prob-
1émabal, az iizleti lehetdség felismerésébdl a megfogalmazodott helyzetben, és maga a tettleges akciobdl,
amit a vallalat produkal az el6z6 két pont ismeretében (WAMBA-TAGUIMDIJE et al., 2020). Ennek imple-
mentalasaban a mesterséges intelligencia sziikségleteinek piramisa segit (COOLS, 2021). A piramis a Mas-
low-féle sziikséglet piramis alapjan €piil fel, ahol a fels6bb szintek (modell épités, implementalas) nem tudnak
megjelenni anélkiil, hogy az alsobb szintek (adatgylijtés, adatformdzas, -atalakitas, elemzés) maximalisan el
lennének végezve (erre utal a kordbban bemutatott 1. dbra is), tehat a vallalat csak tigy tud mesterséges intel-
ligenciat (pontosabban gépi tanulasi modellezést) alkalmazni effektiven, ha egymas utan koveti a szinteket és
mindegyiket teljesiti is.

A kordbban bemutatott feladatok esetében elmondhat6, hogy mindegyikhez tobbféle algoritmus is elérhetd
(példaul a klasszifik4cio esetében ismert algoritmusok a véletlen erdd, a dontési fa, valamint a logisztikus reg-
resszios modell is). Az adott feladatra a megfeleld algoritmus kivalasztasa és annak optimalizalasa egy nagyon
kritikus pontja a modell épitésnek és a sziikségletpiramisnak is. Ez a fazis legtobbszor ,.trial and error” modon
miikddik, nincs egy bevalt 1épéssor vagy recept, ami minden esetben miikddik. A modellvalasztas szamos
tényezOtol fligg, ilyen lehet példaul a modell értelmezhetdségének a kérdése, a rendelkezésre allo6 adatmeny-
nyiség, az elérhetd szamitasi kapacitds, vagy a kutat6 ismeretei a modelleket illetéen (BREI, 2020).

Ezek a tényezdk erdsen befolyasoljak és alakitjak a modellépitési és -alkotasi procedurat, igy jelentds kor-
latok tudnak lenni, kiilondsen a KK'V-k szdmara, ugyanis jelenleg a gépi tanulas egy erdsen eréforras intenziv
tertilet (ESTENSORO et al., 2022).

A modellépités fazisban akar tobb kiilonféle algoritmust is dsszehasonlitunk a teljesitményiik szempont;ja-
bol, vagy akar ugyanazon algoritmusokat kiilonbozé paraméter és tényezd Osszetétel mellett is Osszeéllitha-
tunk. Ovatos és szakértd finomhangolast igényel ezen esetekben az, hogy a modellalkotds sordn milyen be-
meneti valtozokat és az algoritmusoknak milyen miikddési paramétereket (ugynevezett hiperparamétereket)
adunk meg (NEMATZADEH, et al., 2022). A folyamat ezen részében tulajdonképpen az 1. abran bemutatott
korkoros szakaszaban tobb parhuzamos kor indul el, amely soran kiilonb6z6 modellosszeallitast ellendrziink,
a nem megfeleldeket elhagyjuk és a megmaradt modelleket finomhangoljuk, hogy a végs6é modellt megtalal-
juk (KUHN - SILGE, 2022).

A tanulasi folyamat sordn az egyik legkritikusabb kérdés az overfitting esete, amikor a modell tal jol ,,me-
morizalja” a tanul6 adathalmaz pontjait, igy a késdbbiekben nem képes altalanositani 0j adathalmazon. Ennek
ellentéte is eléfordulhat: az underfitting esetében a modell nem képes megragadni az adatok kozotti kap-
csolatokat, mivel nem lesz elég komplex ahhoz, hogy a késébbiekben 11j adatokon jo predikciokat képezzen
(KOLLURI et al., 2022).

Bér a folyamat sok 1épésbdl 4ll, két fontos elemet ki lehet ezek koziil emelni:

» Tényezo / valtozo dsszetétel kivalasztasa (feature selection): A mai marketingkornyezet rendkiviil komp-
lex, szdmos elemet lehet vizsgalni, rengeteg befolyasolotényezdvel talalkozhatunk és a fogyasztot nagy meny-
nyiségben érik a marketing impulzusok (DWIVEDI et al., 2021). A modellezés soran ezért is kap nagy hang-
sulyt a megfeleld valtozoosszetétel megtalalasa, ami altal a cél az, hogy egy olyan modellt tudjunk épitent,
amely ugy is képes prediktalni az 0j adathalmazon, hogy megfelelden kevés valtozoval dolgozzunk csak a
tanitas soran. A valtozoszam csokkentése segiti a modell interpretalhatosagat is.

Fontos itt megemliteni, hogy kiilonb6zd algoritmusok mas és mas stratégiat igényelhetnek (SURUCU, et
al., 2023). Mély tanulas esetében kevésbé sziikségszerl az eldzetes tényezd szelekcio, hiszen ott az algoritmus
maga oldja meg ezt a feladatot. Ezzel szemben a tradicionalis gépi tanuldsi megoldasok sok esetben manualis
tényez6 szelektalast kivannak, ami iddigényes, illetve magas szakértdi tudasra is sziikség lehet. Azonban a
kulcsfontossagu adatok, valtozok kiemelésével a kutatok mélyebben megérthetik azokat az elemeket, amelyek
jelentds hatést gyakorolnak a folyamatra, példdul a vasarlasi dontések soran.

* Hiperparaméterek optimalizalasa: A hiperparaméterek a modell tanitasi folyamatat szabalyozzak, leg-
tobbszor megfeleld tényezd (valtozo) Osszetétel mellett, ha ezeket az értékeket finom hangoljuk, akkor egy
pontosabb modellt tudunk létrehozni, ami jobban képes prediktalni ezaltal pontosabb képet is ad a kutatasi
probléma megértéséhez. (KUHN — SILGE, 2022)
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5. Osszefoglalas
Tanulmanyunkban szekunder kutatas segitségével koriiljartuk a legfontosabb kérdéseket, amelyek a mestersé-
ges intelligencia, a gépi tanulds és a marketingkutatas kapcsolatat érintik.

Az MI a marketing szinte minden teriiletén megjelent az elmult években, ezéltal a marketingkutatasban
is egyre erdteljesebb hangstlyt kap. Az MI lehet a marketingkutatas témaja is, valamint az eszkoze is. Jelen
tanulmanyban mi kifejezetten a gépi tanulast vizsgaltuk, amely algoritmusokat és adatelemzd eszkdzoket ad a
kutat6 kezébe és segiti a modellalkotas 1épését az adatelemzési folyamatnak.

Lathattuk, hogy a mélytanulas inkabb a predikcidkra fokuszal, azonban a tradicionalis gépi tanulas az egy-
szerlibb algoritmusaival jo kiegészitdje lehet a leird statisztikai 1épéseknek és a marketingkutatds adatelem-
szdmos olyan van, amelyek a hagyomanyos marketingkutatas tobbvaltozos elemzéseinek is a részei, azonban
a gépi tanulas esetében megvaltozik az algoritmusok mogott allo filozofia, ezaltal a modellalkotas optimali-
zalasa is. A gépi tanulés lényege a mintak keresésén til a predikcio is, tehat nem az adatbazis nyujtotta mintat
akarjuk feltétleniil lefedni és azzal a sokasagot jellemezni, hanem olyan modellt szeretnénk kialakitani, amely
ujabb adatok estében is jol leirja és ezaltal jol jovendoli meg egyes valtozok varhatd értékeit vagy bizonyos
valtozok értékei kozotti kapcsolddasokat.

A gépi tanulds algoritmusainak tanulési stratégia szerinti csoportositasa megfeleld keretrendszert tud bizto-
sitani arra, hogy milyen architektirat lehet valasztani bizonyos feladatokhoz, az adott eréforrasok viszonya-
ban. A tanulasi feladat szerinti csoportositds segit abban, hogy esetleges feladatokhoz milyen tipusu algorit-
musok alkalmazhatdak.

Tanulméanyunkban tovabba ravilagitottunk arra is, hogy a szdmos eszkoz hasznalata komoly szakértelmet igé-
nyel. A modellezésnek tobb buktatdjaval is talalkozhatunk (példaul az emlitett overfitting és underfitting) és sok
esetben tobbszori kisérletezési fazis utan kaphatunk csak a marketingkutatasi céloknak megfelelé modelleket.
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